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Zpracování obrazu získává každým dnem vtší význam u rznorodých 
aplika	ních oblastí. Jednou z dnešních vizí, která by mla využívat obrazových 
operací, je výroba tzv. autonomního vozidla, které by mlo zvládat samostatn 
provoz na silni	ních komunikacích. asto je také zapotebí rychlého zpracování 
obrazu nap. v hodnocení lékaských nebo satelitních dat. 
Vda zabývající se zpracováním digitálního obrazu, se nazývá 
po	íta	ové vidní. Tato vda se snaží technickými prostedky napodobit lidský 
zrak. lovk získává pomocí o	í zdroj informací o okolním svt. Pi 
vyhodnocení získaných informací je teba zapojit nabyté znalosti a zkušenosti z 
okolního svta. Stejnými zpsoby se snaží ešit zpracování obrazu také 
po	íta	ové vidní. 
Tato práce popisuje postupy, které se používají pro detekci 2D objekt 
v obraze. Postup zpracování a rozpoznávání obrazu se provádí v nkolika 
krocích. Nejprve se obraz uloží v digitální podob do po	íta	e a dále následuje 
pedzpracování obrazu, segmentace obrazu na objekty, popis získaných 
objekt a v posledním bod jejich klasifikace. Touto problematikou, a nkterými 
dalšími operacemi, se zabývá také tato práce. Hlavním úkolem bakaláské 
práce je zhodnocení základních detektor objekt a v praktické 	ásti pak 
realizace aplikace v prostedí programu Matlab, která v obraze detekuje objekty 
a umož
uje testování navrženého detektoru. 
 












Image processing puts more construction on various application areas 
these days. One of these days vision, which would use picture operations, is 
producing an autonomic car. It would manager traffic operations on its own. 
There is often quickly need to image processing for example in evolutions 
doctors´ or sattelites´ dates. 
 The computer vision is science about digital image processing. This 
science tries simulate human eye by technical instrument. The man will get 
information source about surrounding world throught his eyes. It´s necessary 
connect up gain knowledge and experiences  from surrounding  world to 
evolution informations. In the same ways computer´s vision tries to solve the 
image processing too. 
 This work described processes, which are used to detection 2D objects 
in the picture. The process of image recognition is engaged in several steps. 
First, the digital picture is put into the computer and than the picture 
preprocessing picture partitioning into objects and describe obtain objects 
follws. At least their classificattion follows. This work is engaged in these 
problems. The main task of this bachelor effort is evalution primary detector 
objects. In practically part there is implementation of application in Matlab 
program. This implementation detects objects in the picture. And makes it 
possible to test of designed detektor. 
 
Keywords: objects detection, edges detection, segmentation, image 
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Úvod 
Zrakové vnímání je pro 	lovka velmi dležité. Díky o	ím získává 	lovk 
zdroj informací o okolním svt. Pi vyhodnocení získaných informací je teba 
zapojit nabyté znalosti a zkušenosti z okolního svta. Stejnými zpsoby se 
snaží ešit zpracování obrazu také po	íta	ové vidní. 
 Prbh zpracování a rozpoznávání obrazu bývá vtšinou rozdlen do 
nkolika  základních krok. Toto rozdlení není vždy úpln jednozna	né, a 
proto mžeme najít v rzných literárních zdrojích rznou interpretaci tohoto 
problému.Ve vtšin pípad závisí pímo na aplikaci, která má být realizována, 
jaké kroky bude teba vykonat.  
Prvním krokem zpracování obrazu je digitalizace a snímání, kdy se 
pevede obraz reálného svta do digitální formy. Dále následuje 
pedzpracování obrazu, které pedstavuje operace jako je filtrace obrazu nebo 
hranová detekce. Poté následuje segmentace obrazových dat, pedstavující 
analýzu obrazu vedoucí k získání objekt. tvrtým krokem je popis získaných 
objekt vlastnostmi, které charakteristicky popisující tyto objekty. Posledním 
krokem je klasifikace. Vtšinou se jedná o piazení objekt, které byly nalezeny 
v obraze, do skupiny známých tíd. 
 Tato práce se zabývá problematikou detekce  objekt v obraze, se 
kterou je velmi blízce spojená detekce hran, pedstavující velmi dležitý krok pi 
pedzpracování obrazu. V jednotlivých kapitolách práce jsou popsány postupy, 
které jsou uvedeny výše. 
 Hlavním úkolem práce je zhodnotit základní typy detektor objekt a 
v praktické 	ásti realizace aplikace v prostedí Matlab, umož
ující detekci 
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1. Teoretický úvod 
V této kapitole je obsažena základní problematika týkající se digitálního 
obrazu. Jsou zde popsány druhy digitálního obrazu a nkteré pojmy, které je 
pro zpracování obrazu nutné znát. V kapitole je obsažena také diskrétní 
konvoluce, což je operace, která se využívá napíklad pro detekci hran. 
  
1.1. Digitální obraz 
Digitální obraz je diskrétní veli	ina, která lze popsat obrazovou funkcí 
),( yxf . Argumenty funkce pedstavují souadnice v rovin.  
Pi zpracování obrazu pomocí po	íta	e pracujeme s digitálními 
obrazovými funkcemi, které jsou popsány dvourozmrnou (2D) maticí, s po	tem 
ádk a sloupc odpovídající velikosti obrazu. ádky a sloupce této matice 
pedstavují obrazovou rovinu a prvky pedstavují jasové hodnoty v píslušných 
obrazových bodech. Jeden obrazový  bod se pak nazývá pixel. Souadnice a 
hodnoty matice jsou celo	íselné a defini	ní obor obrazu je rovinná funkce R  
 
 }yy,xx{(x,y),R mm ≤≤≤≤= 11 , (1.1) 
 
kde mx , my  pedstavují maximální souadnice v obraze.Obrazová funkce má 
tedy omezený obor hodnot [6]. 
 
1.1.1. Druhy digitálního obrazu 
Rozlišujeme ti základní druhy digitálního obrazu: 
- šedotónový (monochromatický) obraz 
- barevný (multispektrální) obraz 
- binární obraz 
 
 Šedotonový obraz je reprezentován jedinou obrazovou funkcí ),( yxf . 
Do pamti po	íta	e je ukládán ve 256 stupních šedi, což odpovídá osmibitové 
barevné hloubce (ozna	ení barevná hloubka se užívá i pro šedotónový obraz). 
Pi	emž bílá je reprezentována hodnotou 255 a 	erná hodnotou 0. Z toho 
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dvodu také potebuje každý bod obrazu 1 Byte pamti. Píklad diskrétního 
šedotónového obrazu a jemu odpovídající matice 5x5 jsou zobrazeny 
v následujícím obrázku.  
 
 
Obr 1.1: Šedotónový obraz a jemu odpovídající matice. 
 
 U barevného obrazu odpovídá každé dvojici plošných souadnic ),( yx  
vektor hodnot nap. jas pro jednotlivé barevné složky obrazu (	ervená, zelená, 
modrá). Smícháním složek pak dochází ke vzniku barevného obrazu. Graficky 
je tento proces znázornn na Obr.1.2. Digitalizace a pípadné zpracování 
pomocí po	íta	e se provádí samostatn pro každou složku. Mžeme se ale 




Obr.1.2: Vznik barev smícháním složek.  
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 Posledním typem obrazu z hlediska barevné hloubky je obraz binární. 
Jednotlivé prvky matice nabývají jen hodnot 0 nebo 1, kterým odpovídá 	erná 
nebo bílá barva.  
 
1.1.2. Vzdálenost a sousednost pixel 
 Vzdálenost mezi dvma body lze popsat jako nejmenší po	et krok 
nutných pro pesun z bodu výchozího do bodu cílového v pravoúhlé mížce. 
Mjme dva obrazové body s polohou na souadnicích ),(),,( khyx . Jestliže jsou 
povoleny pouze kroky o jedno pole mížky ve svislém nebo vodorovném smru, 
získáme vzdálenost 4D , 
 
 ( ) .kyhx)(h,k,(x,y)D −+−=4              (1.2)     
 
Jsou-li navíc povoleny i jednotkové kroky v diagonálním smru, získáme 
vzdálenosti odpovídající 8D , 
 
 ( ) { }.kyhx)(h,k,(x,y)D −+−= max8          (1.3) 
 
 V digitálním obraze je dalším velmi dležitým pojmem sousednost pixel. 
Mezi dvma pixely mohou nastat dva druhy sousednosti. Graficky jsou oba 
pípady zobrazené na Obr.1.3. Dva pixely mohou být 4-sousedy v pípad, že 
jejich vzdálenost 14 =D  nebo 8-sousedy, pro které platí vzdálenost 18 =D  [5]. 
 
 
Obr.1.3:   4-sousedství a 8-sousedství bodu. 
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1.2. Diskrétní konvoluce 
 Konvoluce je velmi dležitá operace v teorii signál, a vzhledem k tomu, 
že obraz je dvourozmrný diskrétní signál, používá se konvoluce velmi 	asto 
také pro zpracování obrazu. Nkolik základních metod, ke kterým se adí 
i detekce hran, používají nkteré z mnoha hranových detektor jako konvolu	ní 
masku. Následující vztah vyjaduje konvoluci (zna	enou *) pro dvourozmrný 
obraz., kde symbol f(x,y) pedstavuje výstupní obraz, g(x,y) vstupní obraz a 
),( yxh  konvolu	ní jádro o rozmrech MxN [6]. 
 















                        (1.4)            
 
Grafické znázornní konvoluce dvou signál (obrazu a masky) je 
uvedeno v Obr.1.4. Jedná se v podstat o postupné posouvání konvolu	ní 
masky v prostoru nad obrazem. U každé vzájemné polohy masky a obrazu, 
odpovídající jednomu bodu, se vypo	ítá sou	et hodnot pixel, kdy jednotlivé 
pixely pedstavují násobky hodnot jasu pvodního obrazu s píslušným 
koeficientem masky. Tento sou	et pak odpovídá výstupní hodnot signálu 
(obrazu) v daném bod.  
 
 
Obr.1.4: Diskrétní konvoluce. 
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2. Detekce hran 
 Výzkumy ukazují, že pro zrakové vnímaní 	lovka jsou velmi dležitá 
místa v obraze, ve kterých se mní hodnoty jasu. Taková místa se nazývají 
hrany. Píkladem mže být perokresba, u které budou odpovídat linie náhlým 
jasovým zmnám. K nalezení takových významných oblastí v obraze patí 
práv detekce hran. V této kapitole je také obsažena lineární filtrace obrazu, 
která se používá k vyhlazování a ostení obrazu. 
 
2.1. Lineární filtrace 
Lineární filtrace popisuje operaci, které se využívá u pedzpracování 
obrazu. V podstat se jedná o metody, které využívají pro výpo	et jasu bodu ve 
výstupním obraze pouze lokální hodnoty bodu ve vstupním obraze. Pro lokální 
filtraci se používá diskrétní konvoluce jejíž jádro popisuje okolí obrazového 
bodu. 
 Vyhlazováním obrazu se potla	ují vyšší frekvence obrazové funkce. 
Výsledkem vyhlazení by mlo být potla	ení náhodného šumu v obraze. 
Nevýhodou je ovšem skute	nost, že dochází také k rozmazání hran objekt. 
Vyhlazování se provádí napíklad jednoduchým prmrováním. Každý bod 
v obraze získá nový jas, který se vypo	ítá prmrem pvodních jas 
v definovaném okolí. Nkdy se zámrn zvyšuje hodnota stedového bodu 
konvolu	ní masky, popípad soused, a to v pípad, že je poteba vyhladit 
šum s Gaussovským rozložením. asto používané prmrovací filtry jsou [10] 
 


































10h . (2.1) 
 
Existují i další metody, které se používají k redukci šumu. Jednou z nich je 
vyhlazování mediánem. V této metod se zvolí jako filtrovaná hodnota ta, která 
leží uprosted seazené posloupnosti skládající se z okolních hodnot 
filtrovaného bodu. Nevýhodou mediánu je oezávání ostrých roh a poškození 
tenkých hran [6]. 
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Ostení obrazu, se kterým souvisí také gradientní operace, vede naopak 
ke zvýraznní vyšších frekvencí. Z toho plyne, že jsou zvýraznna hlavn místa 
v obraze, ve kterých dochází k prudké zmn jasu. Výsledkem je tedy 
zvýraznní hran v obraze. Nevýhodou je, že jsou zvýraznné i šumové body.  
 
2.2. Pojem hrana a gradientní operátor 
 V obraze je hrana dána vlastnostmi obrazového elementu a jeho okolím. 
Je ur	ena podle náhlé zmny obrazové funkce ),( yxf . Pro výpo	et zmny 
funkce dvou promnných se používají parciální derivace. Operátor udávající 
zmnu funkce se nazývá gradient. Jedná se o vektorovou veli	inu ∇ , která 
ur	uje smr nejvtšího rstu funkce (smr gradientu) a také strmost tohoto 
rstu (modul gradientu). Pixely, které mají velký modul gradientu, nazýváme 
hranami [4].  
 Pro spojitou obrazovou funkci ),( yxf se ur	í velikost gradientu ),( yxf∇  














































,argψ  , (2.3) 
 
kde ),arg( yx  je úhel (v radiánech) mezi radius-vektorem k bodu (x,y) a 
souadnou osou x. 
 Nkdy se mže stát, že nás zajímají v obraze místa s výraznjšími 
hranami (s prudce se mnícím jasem), aniž bychom hledli na smrové 
vlastnosti hran. K tomuto ú	elu se 	asto používá Laplacev operátor tzv. 
Laplacián 2∇ , který vychází z parciálních derivací druhého ádu. Laplacián 
2∇  je nulový pro monotónn rostoucí jasovou funkci ),( yxg  v píslušném okolí 
tam, kde je maximální velikost gradientu ∇ . 
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=∇ .              (2.4) 
 
 Hrany, které jsou v obraze nalezené lokálními operátory, se dají použít 
pro hledání hranic objekt. Jelikož objektu odpovídají oblasti homogenního 
jasu, odpovídají pixely s vysokou hodnotou gradientu bodm hranice. Pixely 
hran se spojují do hranic, a proto mže být smr hrany nkdy definován jako 
kolmý na smr gradientu. Pi volb této orientace hrany se mohou hranové 
pixely spojovat do hranic. 
           Hrany se dají také tídit podle jasového jednorozmrného profilu 
ve smru gradientu v daném pixelu. Na Obr.2.1 jsou uvedeny profily 
nejbžnjších hran. Stechová hrana, skoková hrana a tenká linie jsou 




Obr 2.1: Nejbžnjší profily hran. 
 
Gradientních operátor se využívá také pro ostení obrazu. Ostením obrazu se  
upraví obraz tak, aby hrany v nm byly strmjší. Z hlediska frekven	ního 
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spektra odpovídá ostení zdraznní vysokých frekvencí. Pro obraz g , který je 
výsledkem ostení obrazu f  lze napsat  
 
     ),(),(),( yxCSyxfyxg −= , (2.5) 
 
kde  pedstavuje kladný sou	initel, který udává požadovanou sílu ostení a 
),( yxS je operátor udávající strmost zmny obrazové funkce v píslušném bod. 
Strmost mže být také definována Laplaciánem nebo modulem gradientu. 
Ostení obrazu se velmi 	asto využívá v tiskaském prmyslu, nap. u laserové 
tiskárny pro zvýšení kontrastu obrazu. Odstíny jasu jsou zde vytvoeny rznou 
hustotou tisku bod (tzv. polotónování). Ostení obrazu ped polotónováním má 
dobrý vliv na vnímání obrazu 	lovkem. 
 
V digitalizovaném obraze se parciální derivace aproximují pomocí diferencí  
 
),1(),(),( yxfyxfyxfx −−=∆ , 
 )1,(),(),( −−=∆ yxfyxfyxfy , (2.6) 
 
Diference mžeme vyjádit také symetricky  
 
),1(),1(),( yxfyxfyxfx −−+=∆ , 
 )1,()1,(),( −−+=∆ yxfyxfyxfx , (2.7) 
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2.3. Operátory aproximující derivace obrazové funkce 
 Tato kapitola popisuje operátory, které se dají vyjádit jako masky pro 
diskrétní konvoluci popsanou podle vztahu (1.4). Jednotlivé operátory zde 
budou uvádny pomocí jim odpovídajícího konvolu	ního jádra k . Smrový 
operátor má tolik jader k , kolik smr rozlišuje. Problémem tchto operátor je 
zna	ná citlivost na šum. Všechny následn uvedené operátory aproximují první 
derivaci obrazové funkce, výjimku tvoí Laplacev operátor, který využívá druhé 
derivace. Výbr vhodného operátoru se 	asto opírá o experiment a také 
o charakter obrazu. 
 
2.3.1. Robertsv operátor  
 Jedná se o nejstarší a velmi jednoduchý operátor, který využívá pouze 






















2k .     (2.8) 
 
Velikost gradientu se po	ítá podle vztahu  
 
 y)1,g(x-1)yg(x,1)y1,g(x-y)g(x, +++++ . (2.9) 
 
2.3.2. Sobelv operátor 
 Ukázka pouze prvních tí masek. Nej	astji se používají masky 1k  a 3k , 
které slouží k hledání vertikálních a vodorovných hran. Ostatní masky si lze 



















































3k .          (2.10) 
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2.3.3. Operátor Prewittové 



















































3k .         (2.11) 
 
Gradient tohoto operátoru je odhadován v 3x3 pro osm smr. Vždy se 
vybírá jedna maska z osmi, které odpovídá nejvtší modul gradientu. Dají se 
vytváet i vtší masky s podrobnjším smrovým rozlišením [4].  
 


















































3k .         (2.12) 
 


















































3k .          (2.13) 
 
2.3.6. Laplacev operátor 
 Laplacev gradientní operátor 2∇  aproximuje druhou derivaci, je 
invariantní v	i oto	ení a udává pouze velikost hrany a ne její smr. V 
digitálním obraze mže být také Lalplacián (2.4) aproximován pomocí  diskrétní 































k .      
         (2.14)
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Nkde se mžeme setkat také s Laplaciánem, který využívá vtší váhu pixel 






































k .              (2.15) 
 
Nevýhodou tohoto operátoru je velká citlivost na šum, protože se snaží 
aproximovat druhou derivaci primitivními prostedky. Další nevýhodou je dvojitá 
odezva na hrany, kterým odpovídají tenké linie v obraze [4]. 
 
2.3.  Detekce hran využívající druhou derivaci 
 Pi použití první derivace nabývala obrazová funkce v míst hrany svého 
maxima. Druhá derivace obrazové funkce protíná v míst hrany nulovou 
hodnotu. Nalezení hrany v míst prchodu nulou je díky strmosti pechodu 
spolehlivjší než na plochém maximu u první derivace [4]. U Laplaciánu byla 
zjištna nevýhoda, že odhadem hrany pomocí druhé derivace by mla být vtší 
citlivost na šum než u odhadu první derivace. Existuje ale metoda, která 
k odhadu druhé derivace využívá konvoluce obrazu s vyhlazujícím filtrem, na 
který jsou kladeny dva požadavky. Prvním požadavek íká, že filtr by ml být 
hladký a ve frekven	ním spektru odpovídat pibližn pásmové propusti, aby byl 
omezen po	et frekvencí, pi kterých mže k prchodu nulou dojít. Druhý klade 
draz na pesnost lokalizace hrany v rovin a íká, že filtr má reagovat pouze 
na body, které se nachází v blízkém okolí hrany. Tyto požadavky jsou 
v protikladu, proto se pistoupilo ke kompromisu, kterým je lineární filtr 










= , (2.16) 
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kde yx,  jsou souadnice v obraze a σ  stedn kvadratická odchylka, která 
udává, na jak velkém okolí operuje filtr. Pi filtraci mají pixely, které jsou blíže 
stedu, vtší váhu, vliv vzdálenjších pixel než 3σ  je zanedbatelný.  
 K odhadu druhé derivace obrazové funkce, která byla vyhlazena 
Gaussovým filtrem se dá využít všesmrový Laplacev operátor 2∇ . Tento 
postup je nazýván jako LoG operátor (z angl. Laplacian of Gaussian).  
Provedením aproximace Laplaceovým operátorem s malou konvolu	ní maskou 
pímo na obraz f  dochází k potížím se šumem. Tento problém je ešitelný díky 
linearit použitých operací. Zámnou vyhlazování Gaussovým filtrem 
G  pomocí konvoluce a druhé derivace pak pro prchody nulou platí  
 
 ( ) ( ) 0),(*),,(),(*),,( 22 =∇=∇ yxfyxGyxfyx σσ . (2.17) 
 
 Hodnota Gaussiánu G2∇  se dá spo	ítat pedem, protože nezávisí na 
konkrétním obrazu. Jelikož je Gaussián symetrický mže se pro jednodušší 
výpo	et  zavést substituce 222 ryx =+ , kde r  je Euklidovská vzdálenost [1] od 









= . (2.18) 
 












−= . (2.19) 
 
 
























−−= . (2.20) 
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 Vztah (2.20) pedstavuje LoG tj. Laplacián Gassiánu. Zptnou substitucí 
k souadnicím yx,  a zavedením koeficientu c , který zajišuje aby byl sou	et 


























= . (2.21) 
 






























k . (2.22) 
 
Nevýhodami operátoru LoG je píliš velké vyhlazování ostrých tvar, což 
má za následek, že ostré rohy se ztrácejí. Další nevýhodou je snaha spojovat 
hrany do uzavených kivek. 
 
2.4. Cannyho hranový detektor 
 Detekce hran je postup, pi kterém se pracuje lokáln na úrovni 
jednotlivých bod obrazu. Velkým problém nastává pi volb mítka, protože 
hrany se hledají jako diference jasu bod obrazu v njakém okolí. Správná 
velikost tohoto okolí se ve vtšin pípad nedá vybrat pímo. Dvodem je, že 
velikost okolí závisí na velikosti objekt v obraze. Tento problém se eší tak, že 
zkoumaný jev se vyjádí pomocí formálního popisu (model) pro každé z rzných 
rozlišení (mítko). Poté se dají studovat kvalitativní zmny ve formálním 
modelu pro rzná rozlišení. Takto lze získat znalost o zkoumaném jevu, která 
není viditelná v jediném rozlišení. 
Na principu rzných rozlišení, a hledaní nejlepšího z nich, je založen práv 
Cannyho hranový detektor [4]. Základní myšlenka je, že skoková hrana lze 
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hledat filtrem. Aby byl detektor optimální pro skokové hrany musí spl
ovat 
následující ti kritéria. 
 
Detekní kritérium požaduje, aby nebyly pehlížené významné hrany a aby na 
 jednu hranu nebyla vícenásobná odezva.  
Lokalizaní kritérium požaduje minimální rozdíl mezi polohou skute	né a 
 nalezené hrany. 
Jednoznaná odezva zajišuje, aby nebyla vícenásobná odezva na jednu 
 hranu. V tomto pípad se na rozdíl od prvního kritéria požadavek týká 
 zejména zašumlé a nehladké hrany. 
 
 Nejprve byl detektor vyvinut pro 1D signál a bylo nalezeno ešení pro 
první dv kritéria optimalizace. Pidáním tetího kritéria byla nutná eliminace 
šumu k 	emuž se zde využívá filtrace Gaussiánem. Zobecnním detektoru do 
2D je hrana dána polohou, orientací a velikostí (výška schodu).  
 JestližeG  pedstavuje 2D Gaussián (2.18) a obrázek má být podroben 
konvoluci s operátorem nG , pedstavující první derivaci G  ve smru gradientu 






= . . (2.23) 
 
Smr gradientu není znám, ale existuje jeho odhad. Normála k hran obrázku 








= . (2.24) 
 
Pozice hrany pak odpovídá lokálnímu maximu konvoluce obrazu 
g  s operátorem nG  ve smru d , 
 




.                                            (2.25) 
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Dosazením nG  ze vztahu (2.22) do pedchozího vztahu se získá vztah, který 
ukazuje nalezení lokálních maxim ve smru kolmém na hranu. 
 






   (2.26) 
  
Síle hrany (velikosti gradientu intenzity) odpovídá vztah 
 
  )*(* gGgGn ∇= .                                (2.27) 
 
 Problémem pi detekci hran je vícenásobná odezva na jednu hranu, 
zpsobená šumem. Tomuto problému se pedchází prahováním, 	ímž se zvolí, 
která hrana se považuje za významnou. Po prahování jsou ovšem hrany 
vtšinou nesouvislé i pesto, že by tomu tak nemlo mnohdy být. Tato potíž lze 
vyešit prahováním s hysterezí, 	ehož využívá i Cannyho hranový detektor. 
Silné hrany s modulem gradientu nad vyšším prahem 1T  jsou považovány za 
hranové pixely. Hrany s menším modulem gradientu než 1T  se považují za 
hrany zpsobené šumem, jsou-li ale souvislé se silnou hranou, mže se jednat 
i o hranové pixely. Proto pesahuje-li modul gradientu nižší práh 2T , jsou i tyto 
body považovány za hranové. 
 Správné mítko hranového detektoru závisí na velikosti objekt 
v obraze. Mítko pedstavuje stední kvadratická odchylka Gaussiánu σ . Je–li 
významnjší odezva na více mítek, použije se nejmenší mítko z dvodu 
nejlepší lokalizace hrany. 
 Cannyho detektor zahrnuje také zpsob syntézy z odezev detektoru 
v rzných mítkách. Jedná se o postup, pi kterém jsou ozna	ené jako hrany 
odezvy pro nejmenší mítko a hrany pro vtší mítka se pak syntetizují z nich.  
Syntetizovaná odezva je pak porovnána se skute	nou odezvou pro vtší 
mítko σ . 
 Cannyho hranový detektor je považován za pokro	ilý hranový detektor. 
Bžn ovšem nebývá obsažena syntéza odezev. Detekce hran pro Cannyho 
detektor a rzné výše uvedené operátory je znázornna na Obr.2.2. 
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(a)     (b) 
   
(c)     (d) 
   
(e)     (f) 
 
Obr.2.2: Detekce hran. (a) Pvodní obraz. (b) Robertsv operátor. (c) Sobelv 
operátor. (d) Operátor Prewittové. (e) LoG. (f) Cannyho hranový detektor. 
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3. Segmentaní metody 
Segmentace je velmi dležitá operace, která vede k analýze obsahu 
obrazových dat. Cílem je roz	lenní obrazu na nepekrývající se oblasti, které 
mohou jednozna	n definovat objekty. V takovém pípad se jedná 
o segmentaci kompletní. Druhou variantou je, že segmenty nesouvisí pímo 
s objekty obrazu, v tomto pípad se jedná o segmentaci 	áste	nou. U 
kompletní segmentace se pracuje s vyšší úrovní zpracování obrazu, kde se 
využívá pímo znalostí týkajích se ešeného problému. Nkteré úlohy umož
ují 
dobré výsledky i pi nižší úrovni zpracování. Píkladem mže být psaný text, 
u kterého lze dosáhnout segmentace obrazu na objekty a pozadí 
I jednoduchými postupy. 
áste	nou segmentací se obraz rozdlí do samostatných 	ástí homogenních 
k vlastnostem, jakými jsou nap. jas, odrazivost, barva. U složitého obrazu je 
výsledem seznam oblastí, které se mohou pekrývat. Po 	áste	né segmentaci 
je nutné provést další postupy umož
ující získat výslednou segmentaci obrazu. 
U složitých obraz není v této fázi zpracování dokonalá segmentace 
dosažitelná. Z toho dvodu je dobré získat 	áste	nou segmentaci a výsledky 
zpesnit vyšším zpracováním obrazu. Výhodou segmentace je redukce objemu 
dat. Naopak nevýhodou je nejednozna	nost obrazových dat.  
 
3.1. Prahování 
Prahování je nejjednodušší segmenta	ní metodou. Využívá se zde toho, 
že objekty v obraze charakterizuje konstantní odrazivost nebo pohltivost svého 
povrchu . 
 Prahováním se vstupní obraz f transformuje na výstupní binární obraz 
g  dle vztahu [5] 
 







),( ,                                       (3.1) 
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kde T pedstavuje tzv. práh a hodnota g(i,j)=1 písluší objektm a g(i,j)=0 náleží 
pozadí. Prahování je napíklad vhodné využít u obrazu na kterém jsou objekty, 
které se nedotýkají, výrazn se lišící jasem od pozadí. 
Pro prahování je velmi dležité zvolit správný práh. Prahování celého 
obrazu pouze jedním prahem bývá neúspšné, protože hodnoty jasu objekt a 
pozadí nemusí být na celém obraze rovnomrné. V takovém pípad se dá 
využít prahování s promnným prahem. Hodnoty tohoto prahu se v obraze 
ur	ují lokáln. 
Další vztahy pro prahování se odvozují od základního vztahu (3.1). 
Píkladem je  
 







= ,                                      (3.2) 
 
kde Z pedstavuje množinu jasových úrovní. Obraz je pak segmentován na 
hodnoty z množiny Z a na hodnoty ostatních oblastí. Tento zpsob prahování 
se dá využít také pro detekci hranic objekt, a to v pípad že se nkteré 
hodnoty jasu nacházejí pouze na hranicích mezi pozadím a objektem. Když se 
z tchto hodnot vytvoí množina Z získáme prahováním hranice objekt. 
 Další možností je prahování s více prahy. Tímto zpsobem se získá 
obraz s ur	itým po	tem jasových úrovní podle vzahu 
 

















=   .                                     (3.3) 
 
V pípad poteby se dá použít také tzv. poloprahování, kde se odstraní 
napíklad pouze pozadí. Pro tuto metodu platí vztah 
 






=   .                                       (3.4) 
 - 31 - 
 
Ideální práh se ur	uje vtšinou podle histogramu. Ten je dvouvrcholový 
v pípad, že objekty mají pibližn stejný jas a jsou jasov odlišné od pozadí. 
Pak jeden vrchol odpovídá objektm a druhý pozadí. Body, které leží 
v histogramu, odpovídají hrani	ním bodm proto nejsou v obraze zastoupeny 
tak 	asto. Pro práh je tedy ideální aby odpovídal hodnot mezi maximi. 
Histogram obrazu mže mít take více vrchol. V takovém pípad jde ur	it více 
hodnot prah, a to v minimech mezi dvma maximy. Rozhodnout jestli je 
histogram dvou nebo vícevrcholový je ovšem složité [5].  
 
3.2. Segmentace obrazu založená na detekci hran 
Segmenta	ní metody založené na detekci hran vycházejí z toho, že 
hrany v obraze tvoí hranice oblastí. Hrany se v obraze dají hledat pomocí 
nkterého z hranových detektor popsaných ve 3. kapitole. Hrany pak ozna	ují 
místa, ve kterých v obraze dochází nap. ke zmn jasu. Obraz, který vznikne 
detekcí hranového operátoru je po tomto kroku tém nepoužitelný, proto se 
obraz dále zpracovává  tak, že  se vzniklé hrany spojují do etzc, které pak 
lépe odpovídají hranicím. 
Problémem, který tímto postupem vzniká, jsou hrany v místech, kde ve 
skute	nosti hranice není, a naopak také místa, kde hrana chybí, ale ve 
skute	nosti se zde hranice nachází.  
 
3.2.1. Sledování hranice 
Využívá se v pípad, kdy není znám tvar hranice, ale v obraze jsou 
ur	ené oblasti. Jako výchozí se pedpokládá obraz binární nebo oblasti vzniklé 
barvením. Hlavní úkol metody je ur	ení vnitní hranice všech oblastí v obraze, 
protože vnitní hranice tvoí podmnožinu oblastí a vnjší hranice ji naopak 
netvoí.   
 
 - 32 - 
 
Obr.3.1:  Vnitní a vnjší hranice. 
 
Postup rozeznání hrani	ních bod se provádí postupným procházením ádk 
dokud není nalezen bod nové oblasti. Po nalezení se prochází oblast proti 
smru hodinových ru	i	ek. 
 
 
Obr.3.2:  Postup procházení obrazu pi sledování hranice. 
 
3.3. Regionov orientovaná segmentace 
Jedná se os segmenta	ní metody, které místo hranic oblastí ur	ují pímo 
oblasti v obraze. Výhodou tchto metod je malá citlivost na šum. Je zde kladen 
velký draz na homogenitu oblasti. Kritériem homogenity mohou být nap. jas, 
barva nebo tvar. Uplat
uje se v obrazech se šumem, ve kterých by se hledaly 
tžko hranice. Významnou vlastností oblasti je homogenita. Obraz se rozdluje 
do maximáln souvislých oblastí  tak, aby byly oblasti z ur	itého hlediska 
homogenní. 
 Požaduje se splnní podmínek 
    
                                  IiTRUERH i ,...,,2,1pro)( == ,                                      (3.5) 
 
  jiji RRjiIjiFALSERRH ssousedí,...,2,1,pro)( ≠≤=∪ ,            (3.6) 
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kde I  je po	et oblastí, iR  jednotlivé oblasti a )( iRH  dvouhodnotné vyjádení 
kritéria homogenity. Oblast v segmentovaném obraze by tedy mla být 
homogenní a sou	asn také maximální. 
 
3.3.1. Spojování oblastí 
Metoda vychází z po	áte	ního rozložení, kdy každý obrazový element 
pedstavuje samostatnou oblast, 	ímž pi splnní (3.5) nesplní (3.6). Dále 
spojujeme vždy dv sousední oblasti, pokud oblast vzniklá spojením tchto 
dvou oblastí bude vyhovovat kritériu homogenity. 
Výsledek spojování závisí na poadí, v jakém jsou oblasti pedkládány 
ke spojování. Nejjednodušší metody vycházejí z po	áte	ní segmentace obrazu 
na oblasti 2x2, 4x4 nebo 8x8. Popis oblasti je srovnáván pomocí statistických 
test s popisem sousední oblasti. Pi shod dojde ke spojení obou oblastí a 
vznikne nová oblast. V okamžiku, kdy nelze spojit žádné dv oblasti, proces 
kon	í. 
 
3.3.2. Rozvodí (watershed) 
Obraz je zde chápán jako terén, který je postupn zaplavován vodou. Povodí 
jsou postupn z nejníže položených bod terénu (lokálních minim) zaplavována 
vodou. V místech, ve kterých je možnost, že by se mohla dv rzná povodí slít, 
se vytvoí hráze. Zaplavování kon	í ve chvíli, kdy je dosaženo nejvyššího bodu 
v terénu (maximum obrazu). Po této operaci je obraz rozdlen do region, které 
oddlují hráze (watersheds). Všechny body z regionu jsou pak ozna	eny 
stejným unikátním indexem. Pro všechny body hráze je použit speciální index 
odlišný od   ostatních. Metoda se využívá pedevším v medicínských aplikacích, 
nap. pro segmentaci mozku. Výhodou je efektivita této metody. Nevýhodou je 
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4. Rozpoznávání obrazu 
Posledním krokem pi zpracování obrazu je jeho rozpoznání a s ním 
související klasifikace objekt. Oblasti segmentovaného obrazu se zaadí podle 
spole	ných rys do ur	itých pedem známých tíd. 
Podle klasifikace objekt se mohou metody rozdlit do dvou skupin. 
První skupinou jsou statistické metody, kde je popis objekt provádn pomocí 
píznak, které 	íseln vyjadují ur	ité vlastnosti vtšinou metrické povahy [10]. 
Druhým typem je strukturální rozpoznávání, které popisuje objekty primitivy. 
Primitiva pedstavují nejjednodušší kvalitativní charakteristiky. Primitiva dále 
tvoí abecedu jazyka a vztahy mezi jednotlivými primitivy se dají vyjádit 
relacemi. Danému po	tu tíd pak odpovídá po	et gramatik. Rozpoznávání je 
provádno syntaktickou analýzou [3]. 
 
4.1. Statistické metody 
Základním požadavkem tchto metod je statistická analýza obrazových 
dat, nej	astji hodnot pixel. Získáme tak píznaky, které se zna	í nxx ,...,1 . 
Obraz tedy pedstavuje sloupcový vektor TNxxx ],...,,[ 21=x ,který se skládá 
z jednotlivých píznak. V této kapitole jsou popsány základní statistické metody 
a také druhy píznak, které se dají dále použít pi klasifikaci objekt.    
 
4.1.1. Connected komponent labelling 
Binární obraz je u této metody zpracován tak, že obrazové body 
s hodnotou 1 (objekty), které se nachází v propojeném shluku, jsou ozna	eny 
spole	ným indexem. Na výstupu pak mají jednotlivé obrazové body hodnotu 
indexu podle toho, ke kterému segmentu patí [10]. 
 
4.1.2. Shluková analýza 
Jedná se o metodu, kde jsou shlukovány obrazové body s podobnými 
vlastnostmi. Metoda je tedy závislá na mení pro každý pixel. Každý pixel je 
popsán vektorem ],...,,[ 21 Nxxx=x , který obsahuje výsledky mení pro daný 
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pixel - píznaky. Jednotlivé píznaky mohou být nap. jas, barva, rozptyl aj.. 
Píznaky by mli být zvolené tak, aby byly pixely s podobným ohodnocením 
shlukovány do jedné oblasti a s rzným ohodnocením do rzných oblastí.  
Tato metoda pedstavuje pedevším klasifika	ní metodu bez u	itele, ale 
její základní postupy jsou použitelné také pro segmentaci obrazu.  
Výhodami shlukové analýzy jsou jednoduchost, snadná rozšiitelnost a 
mnoho modifikací. Nevýhodou pak problémy pi stanovení celkového po	tu 
shluk [7].  
 
4.1.3. Píznaky 
Dležitým faktorem pi rozeznávání objekt pomocí píznak je správná 
volba píznak. Existuje nkolik druh píznak. Mezi základní patí [7]: 
 
1. Velikost – po	et pixel ve spojité oblasti, které ur	ují plochu objektu. 
2. Obvod – celkový po	et pixel hranice. 
3. Nekompaktnost – jedná se o míru podobnosti oblasti k ideálnímu 
kruhu. Je definována jako Obvod 2 / Velikost. 
4. Konvexnost – jedná se o míru podobnosti objektu ke své konvexní 
schránce. Definována jako Velikost/ Plocha konvexního obalu. 
5. Hlavní osa – délka hlavní osy elipsy v pocelech. 
6. Vedlejší osa – délka vedlejší osy elipsy v pocelech. 
7. Orientace – úhel mezi hlavní osou objektu a souadnicovou osou x . 
8. Výstednost – pomr mezi vzdálenostmi ohnisek elipsy a její hlavní 
osou. 
9. Podlouhlost – pomr stran obdélníku, který opisuje daný objekt. 
10. Pravoúhlost – udává pomr Velikost/Plocha opsaného obdélníku. 
Postupným otá	ením se hledá minimální plocha jemu opsaného 
obdélníku. 
11. Eulerovo 	íslo – po	et souvislých 	ástí objektu. 
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4.2. Klasifikace 
Klasifikátor je funkce rozhodující o tom, do jaké tídy patí objekt. 
Rozhodovací pravidlo je popsáno jako skalární funkce s dvma vektorovými 
argumenty  
 
                                                 ),( qx d= ,                                                     (4.1) 
 
kde Tnxxx ],...,,[ 21=x pedstavuje vektor píznaku klasifikovaného objektu a 
T
nqqq ],...,,[ 21=q  parametry, na které je nastaven klasifikátor. Jak je zejmé, 
kvalita klasifikace je závislá na nastavení klasifikátoru, tedy na hodnotách 
jednotlivých složek vektoru q  [9]. 
 Klasifikátor je možné nastavit pímo pouze v jednoduchých pípadech. 
U složitjších pípad se používá tzv. trénování. Jedná se v podstat o u	ení, 
pi kterém je klasifikátor naplnn trénovací množinou obraz, které je sou	asn 
piazen index klasifika	ní tídy do které obraz písluší. Je zejmé, že s velikostí 
trénování množiny, roste pesnost klasifikátoru. Proto se 	asto využívá 
rozšiování trénovaní množiny. Tento postup popisuje tzv. uení s uitelem. 
Jestliže máme pouze obrazy, které obsahují vektory, aniž bychom mli další 
znalosti o správné klasifikaci nebo po	tu tíd, jedná se o tzv. uení bez uitele. 
S tímto  druhem klasifikace pracuje shluková analýza popsaná v kapitole 4.1.2.. 
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5. Realizace detektoru objekt 
Tato kapitola popisuje postup, kterými byl vytvoen detektor objekt. Je 
zde popsáno pedzpracování obrazu, výbr píznak, u	ení a klasifikace 
pomocí rozhodovacího stromu. Dále je zde popsáno vytvoení aplikace 
v prostedí programu Matlab, která umož
uje navržený detektor testovat. 
Navržený detektor slouží k rozeznávání trojúhelník, 	tverc a kruh v obraze. 
 
5.1. Pedzpracování obrazu 
 Prvním krokem je na	tení obrazu. Pokud je obraz barevný, je následn 
peveden do šedotónového, a to z toho dvodu, že následujícím krokem je 
detekce hran pomocí vybraného hranového detektoru, který je schopen 
pracovat pouze s jednou maticí s odstíny šedi 0-255. Kdybychom nechali obraz 
v barevné podob, byly by matice ti, viz. kapitola 1.1.1.. V dalším kroku je 
obraz vyfiltrován pomocí mediánového filtru. 
 
5.2. Výbr hranového detektoru 
 Jak bylo popsáno v kapitole 2., každý detektor má jiné vlastnosti a zvolit 
správný detektor tak není vždy jednoduché a 	asto se musí vycházet 
z experiment nebo charakteru obrazu. V mnou vytvoené aplikaci je možnost 
výbru ze tí detektor. Tmi jsou Sobelv operátor, operátor Prewittové a 
Cannyho hranový detektor. U každého hranového detektoru v programu Matlab 
je možnost definovat prahovou hodnotu. Není-li definována provede program 
nastavení automaticky. Správné nastavení prahové hodnoty detektoru stejn 
tak i samotného výbru detektoru je velmi dležité pi dalším zpracování 
obrazu. 
 
5.3.  Oznaení objekt 
 Je-li provedena hranová detekce tak, že hrany tvoí celek a pedstavují 
tak hranice objekt, mžeme jednotlivé oblasti ozna	it. Program Matlab 
umož
uje takto vzniklé oblasti ozna	it jako díry a vyplnit je pomyslnou barvou. 
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Díky tomuto postupu se pak dají každému takto vzniklému objektu piadit 
píznaky. 
 
5.4. Výbr píznak 
 Výbr správných píznak pro klasifikaci je velmi dležitý. Mnou 
navržený detektor slouží k rozeznání trojúhelníku, 	tverce a kruhu. Základní 
druhy píznak jsou popsány v kapitole 4.1.3.. Je zejmé, že pro klasifikaci jsou 
nkteré píznaky nevhodné. Napíklad velikost 	tverce uvádná v pixelech 
mže být stejná jak u 	tverce, tak u kruhu. Z toho dvodu jsem se snažil vybrat 
píznaky, které jsou typické pro dané objekty. Z výše uvedených píznak jsem 
vybral kruhovitost a nekompaktnost. Pro každý objekt jsem vytvoil 28 
trénovacích obraz. Oba píznaky popisují míru podobnosti kruhu, ale každý 
vychází z jiných základních píznak. Závislosti pro vybrané píznaky jsou 

































Obr.5.1: Závislost kruhovitosti jednotlivých objekt. 





























Obr.5.2: Závislost nekompaktnosti jednotlivých objekt. 
 
5.5. Klasifikace objekt 
 Pro klasifikaci objekt jsem v detektoru použil rozhodovací strom. Tuto 
funkci také nabízí program Matlab.  
Rozhodovací strom pedstavuje jednoduchý klasifikátor, který umož
uje 
rychle a lehce vyhodnotit výsledky. Strom je založen na u	ení s u	itelem. Cílem 
je identifikace objekt, které jsou popsány rznými píznaky a jsou zaazeny 
do tíd. Jednotlivé píznaky objekt se nejprve zapisují do sloupc. Podle po	tu 
píznak se tak vytvoí po	et sloupc, kde jednotlivé ádky popisují vlastnosti 
daného objektu. Uitel pak musí do posledního sloupce zaadit jednotlivé 
objekty pomocí indexu do skupin. Klasifikace za	íná v koeni stromu a 
pokra	uje porovnáváním píslušných atribut v rozhodovacích uzlech 	ímž 
dochází k vtvení stromu do chvíle, než se strom dostane k listu, který piadí 
klasifikovaný objekt k njaké tíd. 
Nevýhodou je zašumní nebo nedostatek dat. V takovém pípad mže 
docházet k tzv. peuení. Tento problém lze ešit tak, že necháme strom peu	it 
a pak provedeme tzv. oezání. Správná velikost stromu se pak ur	uje 
statistickými testy [8].  
 Jako trénovací data jsem použil pro jednotlivé objekty sadu 28 objekt 
zobrazených na Obr.5.3. 








Obr.5.3:Trénovací data pro (a) 	tverec, (b) kruh, (c) trojúhelník. 
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5.6. Testování detektoru pomocí aplikace 
 Vytvoená aplikace nabízí otestování navrženého detektoru nkolika 
zpsoby. Nabízí možnost zobrazení histogramu a výbru hranového mezi 
Sobelovým operátorem, operátorem Prewittové a Cannyho hranovým 
detektorem. Dále umož
uje nastavení prahové hodnoty jednotlivých detektor 
v	etn nastavení automatického prahu a zanesení šumu typu sl a pep 
do vstupního obrazu. Další možností je nastavení velikosti objekt. Toto 
nastavení nefunguje jako pesné nastavení velikosti, ale jako nastavení hodnoty  
nejmenšího objektu pro rozeznávání. Jako minimální je nastavena hodnota 200 
pixel. Samozejmostí je možnost na	tení a uložení obraz. Panel aplikace pro 




Obr.5.4: Panel pro nastavení testování. 
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Na Obr.5.5 je ukázka detekce objekt bez zašumní. Nastavené hodnoty 
pro detekci: Sobelv operátor, zanesení šumu 0%, automatické nastavení 







Obr.5.5: Zobrazení (a) vstupního obrazu, (b) obrazu po detekci.  
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Každý hranový detektor má jiné vlastnosti, proto jsou výsledky detekce 
	asto závislé také na správné volb hranového detektoru. Ukázka úspšnosti 













Obr.5.6: (a) Vstupní obraz.Výsledky detekce objekt pi nastavení (b) Sobelova 
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Problémy detekce objekt vznikají je-li obraz zašumlý. Aplikace 
umož
uje vkládat dva typy šumu. Na Obr.5.7 je ukázka detekce pi zanesení 
šumu typu sl a pep. Na Obr.5.8 je zanášen Gaussv šum. Jako detektor je 
použit pro oba pípady Cannyho hranový detektor s automaticky nastavenou 



















Obr.5.8: Zanesení Gaussova šumu (a) 25%, (b) 45%, (c) 60%. 
 
Všechny testy pro zašumní byly provedeny pi použití Cannyho 
hranového detektoru. Na Obr.5.9 je ukázka detekce pi zašumní také pro 
zbývající dva hranové detektory, které je možné v aplikaci nastavit. Prahová 
hodnota je opt nastavena automaticky pro oba pípady. 





Obr.5.9: Ukázka detekce objekt pi zanesení 10% šumu typu sl a pep    
pi nastavení (a) Sobelova operátoru, (b) operátoru Prewittové.  
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6. Závr 
Úkolem této bakaláské práce bylo popsat problematiku detekce objekt 
v obraze a s tím související hranové detektory. Dalším úkolem bylo realizovat 
aplikaci v prostedí Matlab, která umož
uje detekci objekt a testování 
navrženého detektoru. 
Detekce objekt se provádí v nkolika krocích, které jsou popsány v této 
práci. Prvním krokem je uložení obrazu, který chceme zpracovat do po	íta	e. 
Dalšími kroky jsou pedzpracování obrazu, segmentace obrazu, popis 
získaných objekt a posledním krokem je jejich klasifikace.  
První kapitola práce, nazvaná “Teoretický úvod“, popisuje základní 
teoretické poznatky nutné k pochopení zpracování obrazu a metody, které se 
pro zpracování používají. Druhá kapitola se zabývá lineární filtrací obrazu a 
detekcí hran. Lineární filtrace se 	asto používá k potla	ení šumu, který by ml 
být pi zpracování potla	en ped dalším krokem pedzpracování obrazu, kterým 
je detekce hran. Detekce hran se provádí pomocí nkolika hranových detektor. 
Každý detektor má jiné vlastnosti, a proto se 	asto vybírá vhodný detektor 
pomocí testování a experiment. Mezi nejpoužívanjší detektory se adí 
Sobelv operátor, operátor Prewittové a Cannyho hranový detektor, který je 
považován za pokro	ilý hranový detektor. Hranové detektory bývají 	asto 
používány spole	n s prahováním, což je základní segmenta	ní metoda. Další 
segmenta	ní metody popisuje tetí kapitola. Tyto metody se používají 
k roz	lenní objekt na oblasti, které mohou pímo souviset s objekty. Další 
kapitoly práce jsou zamené na rozpoznávání objekt v obraze a klasifikaci.  
V praktické 	ásti bakaláské práce jsem vytvoil v programu Matlab funkci 
pro detekci jednoduchých objekt v obraze. Mnou navržený detektor slouží 
k rozeznání trojúhelník, 	tverc a kruh. Vstupní obraz je nejprve 
pedzpracován. Poté následuje vyplnní dr (objekt) vzniklých pi 
pedzpracování, aby mohlo dojít k popisu oblastí pomocí píznak. Jako 
píznaky, které se dále používají pi klasifikaci jsem zvolil kruhovitost a 
nekompaktnost. Pro samotnou klasifikaci je použit rozhodovací strom, který je 
nau	en sadou trénovacích dat pro každý z objekt. U	ení stromu je vytvoeno 
v samostatné funkci. 
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Tyto funkce jsou použité také v aplikaci, vytvoené v grafickém prostedí 
programu Matlab, sloužící pro testování detektoru objekt. Testování detektoru 
lze provádt výbrem rzných druh hranových detektor, nastavením prahové 
hodnoty zvolených detektor a zanášením šumu typu sl a pep do obrazu. 
Aplikace umož
uje na	tení obrazu pro detekci a také ukládání obraz 
po detekci. Pro správnou funkci detektoru je ve vtšin pípad zcela zásadní 
pedzpracování obrazu, které vytvoená aplikace nabízí. Objektový detektor je 
nau	en pouze na rozeznávání tí objekt. Protože je pro klasifikaci použit 
rozhodovací strom, je detekovaný objekt ozna	en jako jeden z tchto tí 
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